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Resumen: Este trabajo aborda la estimación de variables biofísicas de un pastizal de dehesa a partir de información 
óptica generada por sensores próximos y remotos. Las variables de contenido de humedad del combustible (FMC), 
contenido de agua del dosel (CWC), índice de área foliar (LAI), materia seca (Cm) y biomasa superficial (AGB) fueron 
estimadas en laboratorio a partir de muestras de vegetación tomadas simultáneamente a la adquisición de datos 
hiperespectrales del sensor Compact Airbone Spectrographic Imager (CASI) y del espectro-radiómetro de campo ASD 
FieldSpec® 3. A partir de la información espectral se han calculado diversos índices extraídos de la literatura y se han 
analizado las relaciones lineales existentes con las variables biofísicas medidas en campo. Los resultados muestran 
relaciones consistentes entre las variables biofísicas y los índices espectrales, especialmente en el caso de los índices 
basados en bandas del infrarrojo medio de onda corta (SWIR) y del red-edge,  poniendo de manifiesto la importancia 
de estas regiones en la estimación de variables biofísicas en cubiertas de pastizal. Se han obteniendo coeficientes de 
determinación (R2) superiores a 0,91 y un error cuadrático medio relativo (RRMSE) de 21,4%, para los índices espectra-
les calculados con datos ASD; y R2 de 0,91 y RRMSE de 15,5% para los índices espectrales calculados con datos CASI. 
Palabras clave: espectro-radiometría de campo, imágenes hiperespectrales aeroportadas, variables biofísicas, 
pastizal, CASI, índices espectrales.
Estimation of grassland biophysical parameters  in a “dehesa” ecosystem from field spectroscopy 
and airborne hyperspectral imagery
Abstract: The aim of this paper is the estimation of biophysical vegetation parameters from its optical properties. The 
variables Fuel Moisture Content (FMC), Canopy Water Content (CWC), Leaf Area Index (LAI), dry matter (Cm) and Above-
Ground Biomass (AGB) were estimated in the laboratory from vegetation samples collected simultaneously with the 
acquisition of spectral data from the Compact Airborne Spectrographic Imager (CASI) sensor and the field spectroradi-
ometer ASD FieldSpec® 3. Spectral vegetation indices found in the literature were computed from hyperspectral data. 
Their linear relationships with the biophysical variables measured in the field were analysed. Results show consistent 
relationships between analysed biophysical parameters and spectral indices, mainly those using SWIR and red-egde 
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La estimación de variables biofísicas de la vege-
tación es fundamental para conocer el papel que 
ésta juega en las funciones ecofisiológicas y para 
evaluar el impacto que el cambio climático y la 
actividad humana tienen sobre el medio natural. 
La relación existente entre la respuesta espectral 
de la vegetación y su estado ha permitido que la 
teledetección se consolide como una herramienta 
útil a la hora de realizar estas estimaciones. 
Una de las variables biofísicas de la vegetación de 
mayor relevancia por su interés en aplicaciones 
del ámbito agrícola y forestal es el contenido de 
humedad de la vegetación (Gao, 1996; Zarco-
Tejada et al., 1999). Esta variable se cuantifica 
utilizando diversas métricas, como el contenido de 
humedad del combustible (FMC) o el contenido 
de agua del dosel (CWC). El FMC es un parámetro 
ampliamente empleado en estudios de prevención 
de incendios por afectar directamente a factores 
como la ignición o la propagación del fuego pero 
también en otras aplicaciones como en estudios 
relacionados con la agricultura de precisión 
(Chuvieco et al., 2002; Stagakis et al., 2012). Se 
define como la proporción de peso fresco respecto 
del peso seco de la muestra vegetal y se calcula a 





#= -^ h  (1)
Donde Wf es el peso fresco de la muestra y Wd el 
peso seco de la misma. Por su parte, CWC es un 
indicador del estrés hídrico de la cubierta vegetal 
a nivel de dosel y se ha utilizado en diversas apli-
caciones ambientales relacionadas con estudios 
ecofisiológicos (Ustin et al., 2004), agricultura de 
precisión (Yi et al., 2014), estudios de variabilidad 
intra-diaria de la cubierta vegetal (Cheng et al., 
2013; Cheng et al., 2014) y estudios forestales 
de diversa índole (Gao, 1996; Ustin et al., 1998). 
Este parámetro biofísico se define como el peso 
del agua por unidad de área de hoja y por unidad 
de superficie de suelo muestreada (Aplot). De forma 
simplificada se puede calcular como:
/CWC g cm A
W W
plot
f d2 = -^ h  (2)
Otra variable biofísica de gran relevancia en 
estudios de vegetación es el índice de área foliar 
(LAI). Su importancia reside en su relación con un 
gran número de procesos biológicos y físicos de la 
vegetación como la fotosíntesis, la transpiración 
o el ciclo del agua, nutrientes y carbono (Chen 
y Cihlar, 1996; Demarty et al., 2007; Reichstein 
et al., 2003). Se calcula mediante la siguiente 
fórmula:
/LAI cm cm A
A
plot
Leaf2 2 =^ h  (3)
Donde ALeaf es el área foliar y APlot es la superficie 
de suelo muestreada. Finalmente, la materia seca 
(Cm) y la biomasa superficial (AGB) son variables 
biofísicas ampliamente utilizadas en estudios 
ambientales y socioeconómicos como los aprove-
chamientos agropecuarios y forestales (Li et al., 
2015; Schucknecht et al., 2015). Su estimación 
resulta clave a la hora de estudiar los factores 
climáticos globales, especialmente los relaciona-
dos con las reservas de carbono existentes en los 
suelos (Li et al., 2015). Las fórmulas de ambas 
variables son las siguientes:
( / )Cm g cm A
W
Leaf
d2 =  (4)
( / )AGB g cm A
W
plot
d2 =  (5)
La estimación directa de estas variables está aso-
ciada a la realización de campañas de muestreo 
en terreno que suponen un elevado coste humano 
y económico. En este contexto, la teledetección 
plantea una alternativa viable que proporciona 
datos exhaustivos espacialmente explícitos a una 
resolución temporal suficiente para el estudio de 
la evolución  y características de las cubiertas ve-
getales (Chen, 1996; Cheng et al., 2014; Chuvieco 
et al., 2004; Li et al., 2015; Stagakis et al., 2012; 
bands which reveal the importance of these spectral regions for the estimation of biophysical variables in herbaceous 
covers. Determination coefficients (R2) above 0.91 and RRMSE of 21.4% have been obtained for the spectral indexes 
calculated whit ASD data, and 0.91 R2 and RRMSE of 15.5% for the spectral indexes calculated whit CASI data. 
Keywords: field spectroscopy, airborne hyperspectral imagery, biophysical parameters, grassland, CASI, spectral indices.
ASOCIACIÓN ESPAÑOLA DE TELEDETECCIÓN
Estimación de variables biofísicas del pastizal en un ecosistema de dehesa a partir de espectro-radiometría de […]
15
Yebra et al., 2008; Zarco-Tejada et al., 1999). La 
existencia de ciertas zonas en el espectro, como 
el red-egde o el infrarrojo medio de onda corta 
(SWIR), que son especialmente sensibles a los 
cambios de estado de la vegetación, ha permitido 
estimar con éxito variables biofísicas (Pacheco-
Labrador et al., 2014; Richter et al., 2012; 
Zarco-Tejada et al., 2003). En los últimos años el 
desarrollo de sensores con mejores capacidades 
espectrales (mayor número de bandas y regiones 
espectrales) ha contribuido al descubrimiento 
de nuevas regiones de interés que son claves en 
procesos como la fotosíntesis y en variables 
clave como la producción primaria bruta (GPP) 
(Cogliati et al., 2015; Wieneke et al., 2016).
Por otro lado, la heterogeneidad espacial supone 
una dificultad para la estimación remota del estado 
y función de la vegetación, especialmente a partir 
de sensores multiespectrales localizados en plata-
formas satelitales. El seguimiento del estado de la 
vegetación requiere una alta frecuencia temporal 
pero ésta limita habitualmente la resolución espa-
cial. Esto provoca que los diferentes elementos de 
una escena localizada en un ecosistema heterogé-
neo como la dehesa, donde se mezclan tipos de 
vegetación con un comportamiento espectral muy 
dispar (árboles, pasto, agua, suelo, etc), no puedan 
ser discriminados por sensores de media y baja 
resolución espacial, produciéndose problemas 
derivados de la mezcla de la respuesta espectral 
de distintas cubiertas dentro del pixel (Hill et al., 
2011).
Los datos hiperespectrales procedentes de radió-
metros de campo y de sensores aeroportados se 
han empleado en un buen número de estudios para 
diversas aplicaciones. Sin embargo, en muchos 
trabajos estos datos hiperespectrales han estado 
limitados a una sola fecha de adquisición por el 
elevado coste que requiere su obtención, espe-
cialmente en el caso de sensores aeroportados. 
Algunos autores como  Fernández et al. (2015) y 
Serrano et al. (2002) que han realizado estimacio-
nes de variables biofísicas de la vegetación como 
el contenido de humedad, el nitrógeno o la lignina 
en un ecosistema mediterráneo, manifiestan el 
interés de incluir la dimensión temporal, espe-
cialmente en ecosistemas con alta variabilidad 
fenológica. Otros estudios como el de Schmidtlein 
y Sassin (2004), en el que se modelizaron y 
cartografiaron gradientes florísticos a partir de 
datos hiperespectrales, muestran la importancia de 
utilizar una serie multitemporal de imágenes hipe-
respectrales para validar la metodología utilizada 
en su investigación. 
En el presente estudio se plantea la estimación 
de las variables FMC, CWC, LAI, Cm y AGB de 
una cubierta de pastizal en una zona de dehesa a 
partir de de datos hiperespectrales adquiridos en 
dos momentos del ciclo fenológico y a dos escalas 
espaciales: imágenes aeroportadas obtenidas con 
el sensor CASI y espectros medidos en terreno 
mediante un espectro-radiómetro de campo ASD 
Fieldspec 3® (ASD Inc., Boulder, Colorado, 
Estados Unidos). A partir de estos datos se han 
calculado una serie de índices de vegetación 
usando la información espectral original así como 
datos espectrales remuestrados a la resolución del 
sensor Multispectral Instrument (MSI) a bordo 
del Sentinel-2. Los índices hiperespectrales y 
multiespectrales derivados se han correlacionado 
mediante técnicas de regresión lineal, con los 
datos de campo obtenidos a partir de distintos 
muestreos realizados en el área de estudio de for-
ma simultánea a la adquisición de datos ópticos. 
Los modelos generados han permitido derivar ma-
pas de las variables analizadas a partir de la serie 
de imágenes CASI disponible.
2. Metodología
2.1. Área de estudio
El área de estudio se localiza en el término mu-
nicipal de Majadas del Tiétar, en el noreste de la 
provincia de Cáceres. Se trata de un ecosistema de 
dehesa con un uso ganadero extensivo de ganado 
bovino. El clima en la zona es mediterráneo con 
una temperatura media anual de 16,7°C y una 
precipitación media anual de 572 mm (González-
Cascón et al., 2016). La vegetación se organiza 
en dos estratos con características biofísicas y 
fenológicas muy diferenciadas. El estrato arbóreo, 
compuesto principalmente por encinas (Quercus 
Ilex ssp. Ballota (L)), cubre el 16% de la super-
ficie. El estrato herbáceo cubre la mayor parte del 
área y se caracteriza por tener un ciclo fenológico 
muy dinámico. La zona de estudio seleccionada 
para el trabajo se sitúa en torno a una torre de 
medición de flujos de agua y de carbono mediante 
el método Eddy covariance que opera en la zona 
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desde el año 2003 y que está incluida en las redes 
CARBORED (http://www.ceam.es/carboredes/) y 
FLUXNET (http://fluxnet.ornl.gov/).
2.2. Variables biofísicas
Con objeto de obtener los datos necesarios para 
la calibración y validación de los modelos pro-
puestos en este estudio se muestrearon en campo 
un total de 11 parcelas de 25×25 m localizadas en 
un radio máximo de 600 m en torno a la torre de 
medición de flujos (Figura 1).
Figura 1. Distribución de las parcelas de muestreo en el 
área de estudio
Estas parcelas se distribuyeron de forma aleatoria 
de acuerdo al protocolo propuesto en el proyecto 
Biospec (http://www.lineas.cchs.csic.es/biospec/). 
En estas parcelas se realizaron muestreos destruc-
tivos del pasto entre los años 2009 y 2016, que 
coincidieron con la obtención de datos espectrales 
a partir de sensores terrestres y aeroportados. En 
cada parcela se tomaron muestras de pasto sobre 
3 cuadrantes de 25×25 cm localizados de forma 
semi-aleatoria en aquellas zonas identificadas 
visualmente por el operador como representativas 
del conjunto de la parcela de 25×25 m. Si en la 
parcela había uno o más árboles, al menos uno 
de los 3 cuadrantes se localizó bajo el área de in-
fluencia de la copa del árbol donde el pasto suele 
tener características distintas debido al efecto del 
sombreado y al aporte de materia seca muerta.
El procesamiento de las muestras vegetales en el 
laboratorio comenzó con la separación manual de 
una submuestra representativa de la muestra total. 
La cantidad de submuestra seleccionada varió en 
función del peso de la muestra total siendo en 
cualquier caso superior al 18% de la misma. Cada 
una de las submuestras fue escaneada (Epson 
Perfection V30 color scanner) con el fin de realizar 
el cálculo del área foliar. Para ello se obtuvieron 
clasificaciones no supervisadas de las imágenes 
escaneadas utilizando el algoritmo ISOCLUS con 
16 iteracciones empleándose tanto el software PCI 
(http://www.pcigeomatics.com) como Matlab® 
(Mathworks, Batick, Massachusetts, USA). 
Posteriormente, las muestras se secaron en una es-
tufa a 60°C durante 48 horas obteniéndose su peso 
seco. Con los datos obtenidos en el procesamiento 
del laboratorio se procedió a calcular las variables 
biofísicas del estudio. El tamaño de la muestra (n) 
y su distribución (Tabla 1) varió en función del 
parámetro estimado: FMC, n = 31; CWC, n = 33; 
LAI, n = 28; Cm, n = 28; AGB, n = 33.
Tabla 1. Estadísticas de las variables medidas en campo 
para este estudio.
Variable Min Max Rango Promedio
FMC (%) 31,04 427,84 396,80 269,41
CWC (g/cm2) 0,0004 0,73 0,07 0,03
LAI (cm2/cm2) 0,04 3,09 3,05 1,73
Cm (g/cm2) 0,004 0,02 0,01 0,007
AGB (g/cm2) 0,0005 0,02 0,02 0,01
2.3. Datos hiperespectrales
2.3.1. Imágenes aeroportadas
En este trabajo se han utilizado 3 imágenes ad-
quiridas por el sensor hiperespectral aeroportado 
CASI (Compact Airborne Spectrographic Imager) 
los días 5 de mayo de 2011, 4 de octubre de 2012 
y 8 de abril de 2014. CASI fue configurado para 
adquirir información en 144 bandas repartidas 
entre 350 nm y 1050 nm aproximadamente, con 
un ancho de banda (Full Width at Half Maximum 
- FWHM) de 7,5 nm y una resolución espacial que 
oscila entre 0,5 y 1,5 m (de Miguel et al., 2014). 
Todos los vuelos fueron realizados en torno a las 
12:00 horas solares en condiciones de cielo des-
cubierto. Las imágenes utilizadas en este estudio 
pueden considerarse representativas de los dos 
extremos del ciclo fenológico del ecosistema, ca-
racterizados por un fuerte contraste entre un pasto 
verde y desarrollado en primavera, y seco y prácti-
camente carente de actividad fotosintética al final 
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Tabla 2. Índices espectrales utilizados para la estimación de variables biofísicas de la vegetación.
Índices Sensor Fórmula Referencia
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Índices hiperespectrales calculados con bandas CASI y ASD originales
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del verano (Mendiguren et al., 2015; Migliavacca 
et al., 2017; Perez-Priego et al., 2015). En cada 
campaña se realizaron varias pasadas para cubrir 
completamente y con distintas geometrías de ob-
servación la zona de interés, si bien en este trabajo 
se ha utilizado una única imagen por fecha. Para 
las campañas de 2011 y 2012 se seleccionó la 
pasada correspondiente al plano solar para mini-
mizar el efecto de las sombras. En la campaña de 
2014 se modificó la configuración del vuelo  y no 
se adquirió pasada en el plano solar por lo que, en 
su lugar, se seleccionó para este estudio una pa-
sada con un rumbo de 253°. Las imágenes fueron 
corregidas geométricamente y atmosféricamente 
por el Instituto Nacional de Técnica Aeroespacial 
(INTA) tal y como se describe en de Miguel et al. 
(2014). La corrección atmosférica fue realizada 
con el software ATCOR4 (http://www.rese.ch/
products/atcor/atcor4/), y fue refinada mediante 
el método de Empirical Line correction (Ferrier y 
Trahair, 1995; Smith y Milton, 1999) empleando 
superficies de referencia medidas con el espectro-
radiómetro ASD Fieldspec® 3 simultáneamente a 
la adquisición de las imágenes. 
Con objeto de aislar en las imágenes CASI las 
zonas de pasto de otras cubiertas como encinas, 
sombras, suelos y láminas de agua, se realizó una 
clasificación supervisada de cada imagen utili-
zando el método de la distancia de Mahalanobis 
(Mahalanobis, 1936). Después se procedió a 
extraer los valores de reflectividad de los píxeles 
clasificados como pasto incluidos en las 11 par-
celas de muestreo para todas las bandas de cada 
imagen calculándose el valor medio para cada 
parcela. A partir de estas clasificaciones se obtuvo 
además la cobertura arbórea del área de estudio.
A continuación, se remuestrearon los datos CASI a 
las bandas del sensor MSI, a bordo del Sentinel-2, 
utilizando para ello el software ENVI (http://www.
exelisvis.com/ProductsServices/ENVIProducts.
aspx) que utiliza una función gaussiana como 
respuesta espectral de cada una de las bandas del 
sensor. En este caso, sólo pudieron ser remuestrea-
das aquellas bandas del MSI que se encontraban 
dentro del rango espectral del sensor CASI (bandas 
1 a 9).
A partir de las bandas originales y remuestreadas 
se calcularon una serie de índices espectrales se-
leccionados de entre los propuestos en la literatura 
para estimar cada una de las variables biofísicas 
estudiadas (Tabla 2). Los índices hiperespectrales 
se calcularon a partir de las bandas originales del 
sensor CASI utilizando la banda más próxima a la 
propuesta por el índice. Para los índices multies-
pectrales se utilizaron los datos remuestreados al 
sensor MSI escogiendo las bandas correspondien-
tes a las regiones espectrales requeridas en cada 
caso. La ausencia, en el sensor CASI, de bandas en 
la región del SWIR impidió el cálculo de índices 
que utilizan información en esa región espectral.
2.3.2. Radiometría de campo
De forma simultánea a la adquisición de las 
imágenes CASI y a los muestreos de vegeta-
ción, se tomaron datos espectrales en campo 
utilizando para ello un espectro-radiómetro ASD 
Fieldspec® 3, que trabaja con un rango espec-
tral entre 400 y 2500 nm y una resolución entre 
3 y 10 nm (remuestreada a 1 nm). En cada una 
de las 11 parcelas de muestreo se midieron dos 
transectos con direcciones NW-SE y NE-SW. Las 
mediciones se realizaron colocando la fibra del 
sensor aproximadamente a 1,2 m de altura, lo que 
supone un área observada en cada medición de 
unos 50 cm de diámetro. Al principio de cada uno 
de los transectos se realizó una medida sobre un 
panel calibrado de Spectralon® para medir el flujo 
incidente de radiación en las parcelas de muestreo. 
Los datos ASD fueron igualmente remuestreados 
a las bandas del sensor MSI tal y como se ha 
descrito para las imágenes CASI. Posteriormente, 
se calcularon los mismos índices espectrales 
seleccionados añadiendo, en este caso, los que 
incluían la región del SWIR para su cálculo 
(Tabla 2). Para el cálculo de los índices hiperes-
pectrales se utilizaron las bandas ASD originales.
2.4. Análisis estadístico
2.4.1. Análisis exploratorio 
Las variables biofísicas obtenidas en los muestreos 
de campo fueron sometidas a un primer análisis 
exploratorio mediante diagramas de cajas lo que 
permitió determinar su variabilidad espacial y 
temporal. 
Tras realizar la prueba de normalidad de Shapiro-
Wilk (Shapiro y Wilk, 1965) se realizó un test 
estadístico de diferencia de medias entre valores 
estimados a partir de muestras recogidas dentro y 
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fuera de la influencia de las copas de los árboles 
con objeto de comprobar si las interacciones exis-
tentes entre pasto y arbolado (Scholes y Archer, 
1997) producían diferencias estadísticamente 
significativas para las variables analizadas. 
Para entender cómo funciona el ecosistema a nivel 
espectral se calculó el NDVI en cada una de las 
parcelas con los datos CASI y ASD y se realizó 
también un primer análisis mediante un diagrama 
de cajas.
2.4.2. Modelos de regresión lineal
Se utilizaron técnicas de regresión lineal para 
analizar las relaciones entre los índices espectrales 
calculados, tanto con CASI como con ASD, y las 
variables biofísicas medidas en terreno. La consis-
tencia de cada uno de estos modelos de regresión 
fue verificada aplicando técnicas de bootstraping 
(Efron, 1979). Posteriormente se calculó el error 
relativo (RRMSE) con objeto de hacer más com-
parables los errores calculados para cada variable.
2.5. Cartografía de variables biofísicas a 
partir de imágenes CASI
Los modelos de regresión con los RRMSE más 
bajos obtenidos para cada variable biofísica se 
aplicaron a los píxeles de pasto de las 3 imáge-
nes CASI, lo que permitió obtener la distribución 
espacial de cada variable en el momento de adqui-
sición de las imágenes dentro del área de estudio. 
3. Resultados
3.1. Análisis Exploratorio
Como se observa en la Figura 2, las variables 
biofísicas presentan una considerable dispersión 
en todos los muestreos que se explica por la ele-
vada variabilidad espacial del pasto a nivel intra e 
inter-parcelario. Este fenómeno es especialmente 
notable en los muestreos de primavera y con cier-
tas variables biofísicas como CWC, LAI y AGB. 
Figura 2. Diagramas de cajas de las variables biofísicas muestreadas en campo los días 5 de mayo de 2011, 4 de octubre de 
2012 y 8 de abril de 2014 y de los datos espectrales ASD y CASI tomados en las mismas fechas.
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En el caso del FMC, la dispersión es baja en todas 
las fechas excepto en abril de 2014; mientras que 
para Cm la dispersión es baja en primavera pero 
aumenta considerablemente en el muestreo de 
otoño. Por el contrario, las variables espectrales 
presentan una dispersión considerablemente 
menor.
Los resultados del test de normalidad de Shapiro-
Wilk indicaron que las variables biofísicas medidas 
en campo no presentaban una distribución normal 
por lo que se aplicó un test de diferencia de medias 
no paramétrico, el test de Wilcoxon (Wilcoxon, 
1945). Los resultados del test (Tabla 3) permitie-
ron aceptar la hipótesis nula confirmando que no 
existían diferencias estadísticamente significativas 
entre las variables estimadas con muestras de pas-
to recogidas dentro y fuera del área de influencia 
de la copa de las encinas.







3.2. Modelos de regresión lineal
Como se puede apreciar en la Tabla 4, los índi-
ces calculados con CASI que mejores resultados 
han presentado a la hora de estimar FMC y CWC 
fueron el RDVI y el MSR con un error relativo 
(RRMSE) del 15,5% y 24,4% y un coeficiente de 
determinación (R2) de 0,91 y 0,90 respectivamen-
te. El NDVI ofreció los mejores ajustes para LAI 
(RRMSE de 22,6% y R2 de 0,84) y AGB (RRMSE 
de 30,0% y R2 de 0,77). Para Cm el índice que 
presentó los mejores ajustes fue el RDVI con un 
RRMSE del 23,7% y un R2 de 0,69.
En lo que respecta a los índices calculados a partir 
de los datos de espectro-radiometría de campo, 
(Tabla 5) el mejor estimador de FMC fue el índice 
NDBLeaf con un RRMSE del 15,5% y un R2 de 
0,90. Para CWC los índices que presentaron menor 
error fueron el NDWII y el MSR con un RRMSE 
del 21,4% y un R2 de 0,92. En el caso del LAI los 
mejores ajustes se obtuvieron con el NDII (RRMSE 
18,8% y R2 0,84). Por último, para Cm y AGB los 
índices que ofrecieron mejores resultados fueron 
el GVMI y el VARI con un RRMSE del 19,0% y 
31,0% y un R2 de 0,78 y 0,74 respectivamente.
Tabla 4. Resultados de la regresión lineal entre los variables biofísicas y los índices espectrales calculados a partir de los 
datos CASI.
Índice
FMC CWC LAI Cm AGB
R2 RRMSE R2 RRMSE R2 RRMSE R2 RRMSE R2 RRMSE
NDVI 0,86 19,1 0,89 25,6 0,84 22,6 0,65 25,1 0,77 30,0
GEMI 0,88 17,8 0,82 32,6 0,71 30,0 0,67 24,9 0,55 41,5
EVI 0,81 22,2 0,74 39,1 0,59 35,8 0,58 27,8 0,45 45,8
VARI 0,81 22,2 0,88 26,4 0,79 25,5 0,59 27,4 0,75 30,9
RDVI 0,91 15,5 0,88 26,9 0,80 24,9 0,69 23,7 0,66 36,3
MSR 0,83 21,4 0,90 24,4 0,81 24,5 0,59 27,2 0,75 30,7
SAVI 0,91 15,8 0,87 27,2 0,80 25,3 0,69 23,9 0,65 36,7
MSAVI 0,91 15,8 0,86 28,3 0,76 27,5 0,65 25,3 0,61 38,7
SARVI 0,90 16,0 0,87 27,8 0,78 26,4 0,67 24,6 0,63 37,8
MCARI 0,87 18,2 0,88 26,6 0,79 25,6 0,64 25,5 0,66 36,2
MCARI1 0,89 16,7 0,84 30,2 0,75 27,7 0,68 24,3 0,60 39,4
MCARI2 0,90 16,6 0,88 26,5 0,79 25,5 0,67 24,6 0,66 36,4
TVI 0,90 16,3 0,85 29,2 0,78 26,6 0,68 24,0 0,62 38,2
MTVI1 0,90 16,1 0,86 29,0 0,77 26,7 0,68 24,0 0,62 38,3
MTVI2 0,90 16,5 0,88 26,1 0,80 25,1 0,67 24,5 0,67 35,9
PRI 0,28 43,4 0,52 53,2 0,47 40,7 0,23 37,4 0,52 42,8
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El índice espectral que peores ajustes presentó en 
todos los casos fue el PRI con valores de R2 igua-
les o inferiores a 0,52 para todas las variables en 
los modelos procedentes de datos CASI;  e iguales 
o inferiores a 0,67 para los derivados de ASD.
3.3. Cartografía de variables biofísicas a 
partir de imágenes CASI
A partir de las ecuaciones de regresión correspon-
dientes a los mejores RRMSE obtenidos con datos 
CASI (Tabla 6), se ha estimado la distribución 
espacial de las variables biofísicas analizadas 
(FMC, CWC, LAI, Cm y AGB) para todos los 
píxeles identificados como pastizal en cada una de 
las imágenes CASI.
Tabla 6. Modelos de regresión utilizados en la estimación 
de variables biofísicas.
Variable 
estimada Ecuación recta de regresión
RRMSE 
(%) R2
FMC -168,426+1202,938×RDVI 15,5 0,91
CWC -0,015+0,033×MSR 24,4 0,90
LAI -1,376+5,088×NDVI 22,6 0,84
Cm 0,017+(-0,026)×RDVI 23,7 0,69
AGB -0,006+0,027×NDVI 30,0 0,77
En la Figura 3 se observa, como la distribu-
ción espacial de la mayor parte de las variables 
biofísicas analizadas está condicionada por el 
gradiente de humedad del suelo, siendo sus valo-
res más elevados en zonas próximas a las láminas 
de agua localizadas en el noreste y en la vaguada 
del suroeste del área de estudio. Sin embargo, Cm 
no sigue un patrón tan claro a pesar de que en las 
imágenes de mayo pueden observarse valores más 
altos en las áreas en las que el encinar es algo más 
denso. Existe un fuerte contraste estacional entre 
los meses de primavera, donde el pastizal se en-
cuentra en el periodo de máximo desarrollo, y el 
otoño, donde el pastizal aún no se ha recuperado 
del periodo estival. En estas imágenes también 
puede analizarse la fuerte interrelación que existe 
entre las variables biofísicas calculadas. Esto se 
aprecia más claramente en las zonas en las que el 
gradiente de humedad difiere del resto del territo-
rio, como en la vaguada del suroeste. 
4. Discusión
La utilización de datos hiperespectrales y multies-
pectrales en este estudio ha permitido comparar 
su capacidad para estimar variables biofísicas del 
Tabla 5. Resultados de la regresión lineal entre los variables biofísicas y los índices espectrales calculados a partir de los 
datos del espectro-radiómetro de campo.
Índice
FMC CWC LAI Cm AGB
R2 RRMSE R2 RRMSE R2 RRMSE R2 RRMSE R2 RRMSE
NDVI 0,84 19,7 0,86 27,3 0,80 21,0 0,69 22,6 0,70 32,5
GEMI 0,83 20,7 0,85 28,7 0,71 25,5 0,67 23,3 0,58 38,3
NDII 0,84 20,0 0,90 23,3 0,84 18,8 0,76 19,7 0,68 33,5
EVI 0,79 22,6 0,75 36,6 0,56 31,1 0,53 27,8 0,46 43,6
NDWII 0,80 22,0 0,92 21,4 0,81 20,3 0,72 21,6 0,69 32,6
SRWI 0,74 25,1 0,91 21,9 0,75 23,4 0,57 26,5 0,64 35,6
VARI 0,77 23,9 0,90 23,1 0,79 21,3 0,68 23,0 0,74 31,0
GVMI 0,84 19,6 0,88 25,5 0,83 19,5 0,78 19,0 0,69 33,1
RDVI 0,87 18,3 0,88 25,7 0,78 22,3 0,74 20,6 0,63 35,8
MSR 0,83 21,0 0,92 21,4 0,83 19,5 0,69 22,5 0,70 32,3
SAVI 0,86 18,2 0,88 25,9 0,77 22,7 0,74 20,6 0,62 36,3
MSAVI 0,85 19,2 0,88 25,2 0,74 23,9 0,69 22,5 0,59 37,7
SARVI 0,86 19,0 0,88 25,1 0,79 21,3 0,75 20,1 0,66 34,2
MCARI 0,84 19,8 0,89 24,3 0,78 22,1 0,72 21,6 0,63 35,7
MCARI1 0,87 18,4 0,87 26,7 0. 74 23,9 0,74 20,7 0,60 37,4
MCARI2 0,85 19,1 0,89 24,7 0,77 22,5 0,72 21,3 0,63 35,9
TVI 0,86 18,9 0,88 26,0 0,76 23,0 0,75 20,1 0,62 36,3
MTVI1 0,86 18,6 0,87 26,2 0,76 23,2 0,75 20,2 0,62 36,5
MTVI2 0,86 19,1 0,88 25,1 0,77 22,5 0,74 20,6 0,63 35,8
PRI 0,36 39,5 0,64 44,0 0,41 36,0 0,15 37,4 0,67 34,0
CAI 0,84 19,9 0,71 39,8 0,67 26,8 0,52 28,1 0,56 39,0
NDBLeaf 0,90 15,8 0,85 28,6 0,71 25,2 0,75 20,4 0,53 40,5
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pastizal a partir de índices propuestos en la lite-
ratura. Los resultados obtenidos indican que los 
índices espectrales más idóneos son aquellos que 
utilizan para su cálculo las regiones del SWIR y 
el red-edge, lo que concuerda con los resultados 
derivados de trabajos previos (Delegido et al., 
2011; Herrmann et al., 2011; Lee et al., 2004; Liu 
et al., 2004). El remuestreo realizado para simular 
las bandas del sensor MSI ha permitido analizar el 
interés de este sensor en el cálculo de ciertos índi-
ces espectrales que, en el caso de los calculados 
con datos CASI, han presentado las correlaciones 
Figura 3. Mapas de estimación de las variables biofísicas estudiadas: FMC (A, B, C), CWC (D, E, F), LAI (G, H, I), Cm (J, 
K, L) y AGB (M, N, O) generados a partir de los modelos de la Tabla 6.
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más altas, lo que demuestra el gran potencial de 
Sentinel-2 para estimar variables biofísicas de la 
vegetación (Delegido et al., 2011; Frampton et al., 
2013).
Si se comparan los resultados obtenidos con el 
sensor CASI y con el espectro-radiómetro de cam-
po puede observarse como los ajustes de ambos 
sensores son similares en aquellos índices que han 
sido calculados a partir de los datos remuestreados 
al sensor MSI. Las ligeras diferencias existentes 
podrían ser debidas a factores como el ratio señal-
ruido (Sensor to Noise Ratio- SNR), específico 
de cada sensor, el impacto de la atmósfera o los 
ángulos de observación. Los índices que se han 
calculado con las bandas originales de ambos 
sensores han ofrecido mejor rendimiento con los 
datos CASI. La mayor capacidad de generaliza-
ción que poseen los datos CASI frente al ASD en 
una cobertura que se caracteriza por aumentar su 
grado de heterogeneidad a medida que disminuye 
la escala, podría explicar esta diferencia. Además, 
la tipología de muestreo de campo, en la que la 
medida espectral tomada con ASD no coincide 
espacialmente de forma exacta con la medida 
biofísica, podría ser otro de los motivos que han 
condicionado los ajustes con este sensor.
Los resultados para FMC y AGB son ligeramente 
mejores con los datos CASI mientras que CWC, 
LAI y, especialmente, Cm presentan mejores ajus-
tes con los datos ASD. En el caso del sensor CASI, 
los índices que mayor ajuste han presentado son 
aquellos que basan su formulación en el NDVI, 
como el RDVI (Roujean y Breon, 1995) o el MSR 
(Chen, 1996). Respecto a los datos ASD, los ín-
dices que, generalmente, han presentado mejores 
ajustes son aquellos que utilizan la región del 
SWIR. La utilización en el área de estudio de un 
sensor aeroportado que proporcione información 
en la región del SWIR a una escala de detalle 
similar a CASI, como el sensor AVIRIS, podría 
dar información sobre el grado de transcendencia 
que tiene su inclusión en este tipo de análisis con 
imágenes aeroportadas.
Del conjunto de variables biofísicas analizadas, la 
que menor ajuste con los datos espectrales ha pre-
sentado es Cm. Esto podría deberse a la ausencia 
de características espectrales únicas en las regiones 
del visible y el infrarrojo cercano; algo que sí ocu-
rre en la región del SWIR (Nagler et al., 2003). 
Ello explicaría que los índices calculados con el 
espectro-radiómetro que utilizan la región del 
SWIR hayan mostrado mejores ajustes con R2 muy 
próximos a 0,8 y un RRMSE de 23,7%, lo que de-
muestra la importancia del SWIR en la estimación 
de este parámetro. No obstante, la presencia de 
picos de absorción relacionados con el contenido 
de agua en esta región del espectro enmascara los 
picos de absorción de Cm limitando la capacidad 
de estimación como ya se ha comprobado en estu-
dios previos (Casas et al., 2014; Faurtyot y Baret 
1997; Feret et al., 2008; Riaño et al., 2005). Por 
otra parte, índices hiperespectrales como el CAI, 
que fueron propuestos para estimar esta variable, 
no han alcanzado el grado de ajuste mostrado en 
otros estudios como el de HongRui et al. (2011) 
donde se evaluó la capacidad del CAI para estimar 
Cm en la estepa mongola. Este índice utiliza una 
banda centrada en el pico de absorción a 2,1 µm 
producido por compuestos estructurales como la 
celulosa (Elvidge 1990) y está fuertemente afecta-
do por la presencia de vegetación verde debido a la 
atenuación que el contenido de humedad provoca 
sobre los picos de absorción de estos componentes. 
Diversos estudios (Daughtry et al., 2006; Daughtry 
et al., 2004) han demostrado que el índice no fun-
ciona correctamente en ecosistemas en los que la 
fracción verde sea superior al 30% lo que podría 
explicar los resultados en nuestro área de estudio 
donde la fracción verde es muy superior a este 
porcentaje la mayor parte del año.
La posibilidad de contar con datos espectrales y 
muestreos de campo en momentos bien diferencia-
dos del ciclo fenológico del pastizal ha aportado 
información sobre la variabilidad temporal de la 
cubierta que resulta de gran interés en el análisis 
de ciertas variables que son clave a la hora de en-
tender los ciclos energéticos del carbono, agua y 
nitrógeno. Por otra parte, esta información ayuda 
a interpretar las interrelaciones que se dan entre 
las variables dentro del ecosistema estudiado tal y 
como han demostrado otros autores (Casas et al., 
2014; Chuvieco et al., 2001; Durá et al., 2013; 
Privette et al., 2002). En cuanto a la variabilidad 
espacial del pastizal, los datos revelan una cierta 
dispersión entre los parámetros calculados a partir 
de distintos cuadrantes y parcelas. Estos resultados 
coinciden con los de otros estudios realizados en 
el mismo área de estudio (Fernández et al., 2015; 
Mendiguren et al., 2015). En general, se observa 
mayor dispersión en variables como el LAI y el 
AGB lo que puede estar relacionado con el efecto 
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del pastoreo en la zona. La fuerte influencia de la 
componente temporal frente a la espacial en este 
ecosistema justifica la utilización de estrategias 
de muestreo en las que se prime la frecuencia de 
recogida de muestras frente al número de parcelas. 
Mendiguren et al. (2015) llegaron a conclusiones 
similares al estudiar la variabilidad estacional del 
contenido de humedad de la vegetación en la mis-
ma zona. 
Cm presenta una dispersión espacial muy baja en 
primavera y mucho mayor en otoño. Una de las 
causas podría relacionarse con la presencia de 
especies como los cardos. Este tipo de vegetación 
posee un ciclo fenológico distinto al de la mayor 
parte de las especies de pastizal en la dehesa. Los 
cardos brotan a finales de la primavera cuando el 
pasto está prácticamente seco y se mantienen ver-
des durante todo el verano apareciendo agrupados 
en rodales y distribuidos de forma irregular en las 
distintas parcelas de muestreo. En otoño, cuando el 
pasto rebrota, los cardos se secan pero permanecen 
enraizados durante buena parte de la primavera. 
Esta alta variabilidad fenológica y espacial (debida 
tanto al pastoreo como a la distribución de las es-
pecies) limita la aplicación en este ecosistema, de 
metodologías como la propuesta por Casas et al. 
(2014) donde se proponía asumir un valor constan-
te en Cm con el fin de facilitar el proceso de cálculo 
de las variables relacionadas con el contenido de 
agua como el CWC.
Resulta interesante el resultado obtenido con el 
índice espectral PRI que ha mostrado los peores 
ajustes con coeficientes de determinación (R2) 
que, en el caso de los datos CASI, han presentado 
RRMSE superiores al 52%. Trabajos anteriores 
han mostrado la gran dependencia de este índice 
de la fracción de sombra de la vegetación obser-
vada enmascarando su relación con la eficiencia 
fotosintética, pero también con otras variables 
(Hernández-Clemente et al., 2016; Hernández-
Clemente et al., 2011; Hilker et al., 2008). La 
unicidad en el ángulo de observación así como 
el menor impacto de la atmósfera podría explicar 
que el ajuste haya sido mayor en las estimacio-
nes obtenidas a partir de los datos ASD. Por otro 
lado, este índice presenta una alta sensibilidad a 
los efectos direccionales como concluyó Cheng 
et al. (2012) en un estudio dónde calculó el PRI a 
partir de las simulaciones realizadas con el modelo 
de transferencia radiativa MCRM (Kuusk, 1995) 
para analizar diferentes fases de crecimiento de un 
campo de maíz.
5. Conclusiones
En este estudio se ha analizado la capacidad de 
estimar variables biofísicas de un pastizal de de-
hesa a partir de sus propiedades ópticas. Para ello, 
se han utilizado datos espectrales procedentes de 
un espectro-radiómetro de campo y del sensor 
hiperespectral aeroportado CASI adquiridos en 
distintas fases del ciclo fenológico del pasto. Los 
resultados sugieren que las regiones espectrales del 
red-egde y el SWIR podrían ser las más relevan-
tes para el estudio de este tipo de vegetación. No 
obstante, en este estudio se han empleado datos co-
rrespondientes a los extremos del ciclo fenológico, 
y por tanto, próximos a los límites del rango de va-
riabilidad en condiciones naturales de las variables 
analizadas. Futuros estudios deberían completar la 
serie temporal añadiendo etapas intermedias del 
ciclo fenológico para testar la robustez de los mo-
delos ajustados. Sería interesante analizar además 
la sensibilidad de los modelos al desajuste espacial 
entre los datos ópticos y las muestras biofísicas, 
especialmente en pastizales sujetos a pastoreo.
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